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Intelligence Atrtificielle

Tout systéme d’imitation de la pensée et des
actions humaines

Apprentissage Automatique

Algorithmes entrainés en utilisant des données Systémes
experts

Arbres de décision

IA “symbolique”

Apprentissage profond Foréts aléatoires

Algorithmes d’apprentissage basés sur
des réseaux de neurones artificiels

avec plusieurs couches donc
“profonds”

K-Means
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Lien vers le papier de 1957 (Mark | Perceptron de Rosen
blatt



https://bpb-us-e2.wpmucdn.com/websites.umass.edu/dist/a/27637/files/2016/03/rosenblatt-1957.pdf
https://bpb-us-e2.wpmucdn.com/websites.umass.edu/dist/a/27637/files/2016/03/rosenblatt-1957.pdf
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Couche Couches Couche
d’entrée cachées de sortie
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playground.tensorflow.org


https://playground.tensorflow.org/#activation=relu&batchSize=10&dataset=circle&regDataset=reg-plane&learningRate=0.03&regularizationRate=0&noise=0&networkShape=&seed=0.45942&showTestData=false&discretize=false&percTrainData=50&x=true&y=true&xTimesY=false&xSquared=false&ySquared=false&cosX=false&sinX=false&cosY=false&sinY=false&collectStats=false&problem=classification&initZero=false&hideText=false
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e WK La convolution (1980, Fukushima)
1(0|l1Jof1/(0O 1101 11213
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1]0j1j1f1fo Image patch Kernel
ol1l1lo0]l 11 (Local receptive field) (filter)
0 .
: Lol w;;Les poids
Input ”
P (réels)

réseau

Lien vers le papier de 1980 (neocognitron) https://link.springer.com/article/10.1007/BF00344251

Partage des poids
Réduction du nombre de parametres du

Invariance spatiale
Inspiré des noyaux en traitement d'image

31

Output


https://link.springer.com/article/10.1007/BF00344251
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VGG16 est un réseau convolutionnel entrainé sur des millions d'images
permettant de faire de la classification.
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https://arxiv.org/abs/1409.1556


https://arxiv.org/abs/1409.1556
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On géle les poids du réseau et on fait une montée de gradient pour trouver
I'image qui maximise la réponse d'un filtre.

a VGG16 N\

ok B‘_’f’fﬁ ?j_f‘_"ff” .
M )

Filter 17
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Deniére couche :concepts plus abstraits
(textures, formes, ..)

Premiére couche:concepts simples,
grossiers

Le niveau d’abstraction des concepts appris augmente au fur et a mesure
que I'on progresse dans les couches du réseau

httos://aithub com/blueberrvmusic/Deenp-l earnina-A-Visual-Aboroach/blob/main/Not


https://github.com/blueberrymusic/Deep-Learning-A-Visual-Approach/blob/main/Notebooks/Chapter17-ConvnetsInPractice/Chapter17-CNNs-3-Filter-Viz-1.ipynb
https://github.com/blueberrymusic/Deep-Learning-A-Visual-Approach/blob/main/Notebooks/Chapter17-ConvnetsInPractice/Chapter17-CNNs-3-Filter-Viz-1.ipynb
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e On adapte le nombre de canaux en entrée et en sortie
e On modifie des architectures performantes de la littérature
(nombre de filtres, échantillonnage, fonction codt)
e On travaille sur les données
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- Deétection des échos arqués (U-Net)

- Prévision immeédiate de nebulosité, de précipitation et de
reflectivité (DeeplLabVV3+)

- Conversion de canaux satellites en intensité de précipitation
(Half-Unet)

- Nettoyage des images radars (U-Net)

- Caractérisation de la neige et de la visibilité sur des images
webcams (vgg11, resnet50)
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A VISUAL APPROACH

ANDREW GLASSNER

L"APPRENTISSAGE

PROFOND
AVECPYTHON

= Arnaud Boin
Prangois Recher

Deepmath - Mathématiques Deep Learning: A Visual Approach L'apprentissage profond avec

(simples) des réseaux de (Andrew Glassner) PYTHON (Francois Chollet)

neurones (pas trop compliqués)
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Bibliographie complémentaire
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Ulre machine consciamle
et possie !

Mvec Nick Bostrom,
‘Noam Chomsky, Meghan 'Gebiyn,
- [aniel Andler

Philosophie magazine hors série N°57 - Printemps 2023



Des questions ?

Frank GUIBERT, DSM/LablA
frank.guibert@meteo.fr

Pour contacter I'équipe:
dsm_labia@meteo.fr
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ERANCABE 1943: invention du concept de neurone formel

Warren S. McCulloch et Walter Pitts publient un article intitulé “A logical calculus of the ideas
immanent in nervous activity”, il s’agit du premier modéle mathématique et informatique inspiré du

neurone biologique.

130 LOGICAL CALCULUS FOR NERVOUS ACTIVITY
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Le neurone formel active sa sortie binaire si
la somme de ses entrées binaires dépasse
un seuil.

https://link.springer.com/article/10.1007/BF02478259



https://link.springer.com/article/10.1007/BF02478259
https://link.springer.com/article/10.1007/BF02478259#auth-Warren_S_-McCulloch-Aff1
https://link.springer.com/article/10.1007/BF02478259#auth-Walter-Pitts-Aff2

seruuque MG Théoreme d’approximation universelle (version simplifiée)
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Toute fonction continue f : [a,b] — R peut étre approchée d’aussi prés que l'on veut par une fonction
F :[a,b] — R réalisée par un réseau de neurones.

s 4
¥ Y

F(x) | F(x)

f(x) f(x)

https://www.college-de-france.fr/fr/agenda/cours/apprentissage-par-reseaux-de-neurones-profonds/approximation-universelle-par-
un-reseau-une-couche-cachee

https://fr.wikipedia.org/wiki/Th%C3%A90r%C3%A8me d%27approximation universelle
https://qithub.com/exo7math/deepmath-exo7/blob/master/neurones/neurones.pdf



https://www.college-de-france.fr/fr/agenda/cours/apprentissage-par-reseaux-de-neurones-profonds/approximation-universelle-par-un-reseau-une-couche-cachee
https://www.college-de-france.fr/fr/agenda/cours/apprentissage-par-reseaux-de-neurones-profonds/approximation-universelle-par-un-reseau-une-couche-cachee
https://fr.wikipedia.org/wiki/Th%C3%A9or%C3%A8me_d%27approximation_universelle
https://github.com/exo7math/deepmath-exo7/blob/master/neurones/neurones.pdf
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= Kl Entrainement du modele

Obijectif F(x) = y:

=> | e réseau de neurone F(x) sera alors une bonne
approximation de la fonction y = f(x)

=> |'entrainement consiste donc a trouver “les meilleurs poids” (en
pratique plusieurs solutions existent => minimums locaux)

=> on exclut une partie des données du processus pour mesurer
les performances du réseau a posteriori, c’est le “jeu de test”
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Neural Network — Backpropagation ém

Optimisation des poids par:

SIPAE e Output Layer - calcul d’'une fonction
de cout

- rétropropagation du
gradient

- descente de gradient

@ machinelearningknowledge.ai

Article de 1986 (Rumelhart, Hinton): https://www.nature.com/articles/323533a0



https://www.nature.com/articles/323533a0
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U-net: une architecture convolutionnelle (2015)

U = N e t Segmented
Input image A segmentation network output image
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input from the skip connections

Encodeur ZEfs@Gu'des‘“'“ Decodeur
https://arxiv.org/abs/1505.04597



https://arxiv.org/abs/1505.04597
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CNN explainer


https://poloclub.github.io/cnn-explainer/
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https://thisxdoesnotexist.com/


https://thisxdoesnotexist.com/

